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０　 引言

持续学习是一种旨在应对异构任务流的学习

范式[１]ꎬ智能系统在该范式下能够在学习未知任务

的同时保持对历史任务性能的稳定[２]ꎮ 在该范式

启发下ꎬ智能系统正逐步从传统的静态学习模式向

动态学习和适应性学习模式转变ꎬ形成通用人工智

能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＧＩ) [３]ꎬ展现出更

接近人类学习行为的智能化水平ꎮ 然而ꎬ仅依靠持

续学习从直接经验中学习的方式是有限且低效的ꎮ
为了进一步推动 ＡＧＩ 的发展ꎬ个体系统还需要通过

协同学习从其他系统中提取知识ꎬ实现跨任务迁移

和高效适应复杂动态环境的关键目标[４]ꎮ 联邦学

习( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＦＬ)作为一种分布式机器学

习范式ꎬ允许终端设备在不传输本地数据的前提

下ꎬ仅通过共享模型参数或梯度协同训练全局模

型ꎬ有效解决客户端间为打破数据孤岛所面临的数

据隐 私 泄 露 问 题[５]ꎮ 以 联 邦 平 均 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ａｖｅｒａｇｉｎｇꎬ ＦｅｄＡｖｇ) 算法[６] 和联邦近端 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｐｒｏｘｉｍａｌꎬ ＦｅｄＰｒｏｘ)算法[７] 为代表的联邦优化算法

奠定了分布式协同训练的基础框架ꎬ为解决数据孤

岛和隐私问题提供可行路径ꎮ
在联邦持续学习( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ

ＦＣＬ)的多源协同框架下ꎬ智能系统的核心目标是在

保障客户端数据隐私的前提下ꎬ通过分布式优化策

略实现对多客户端私有异构任务流的联合学习[８]ꎮ
由于 ＦＣＬ 中的任务序列具有动态性ꎬ且客户端之间

的数 据 分 布 往 往 存 在 非 独 立 同 分 布 性 ( Ｎｏｎ￣
ＩＩＤ) [９]ꎬ两种特性在 ＦＣＬ 中相互作用ꎬ使模型在局

部训练与全局同步过程中更易出现知识偏移ꎬ进一

步加剧模型的知识遗忘现象(称为灾难性遗忘问

题)ꎬ导致智能系统性能显著下降[１０]ꎮ 该问题已成

为 ＦＣＬ 领域研究的焦点ꎬ引起广泛关注和探究ꎮ 文

献[ １１] 提出联邦加权客户端间传输 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｎｔｅｒ￣ｃｌｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ＦｅｄＷｅＩＴ)方法ꎬ将参

数空间划分为多个独立的模块ꎬ为每个任务隔离专

用的参数块ꎬ避免不同任务之间的干扰ꎬ有效减轻

模型在 ＦＣＬ 过程中的灾难性遗忘问题ꎻ文献[１２]提
出联邦个性化行为识别 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＦｅｄＨＡＲ)方法ꎬ针对设备资源受限与任

务异构性共存的场景ꎬ采用硬件友好的二值掩码策

略ꎬ将历史任务相关参数冻结ꎬ降低任务间冲突对

模型性能的影响ꎮ 这些研究极大提升了智能系统

应对多领域动态任务流的学习能力ꎬ为智能系统在

复杂场景中的应用提供强有力的支持ꎮ
尽管既有方法已取得一定成效ꎬ但它们在面对

高度动态和异构的数据环境时仍能观察到性能衰

退问题ꎮ 一方面ꎬ这些方法可能依赖历史数据重现

的强假设ꎬ在现实的动态演化中往往难以成立ꎻ另
一方面ꎬ由客户端异构性引发的特征偏移会引入潜

在干扰ꎬ进一步加剧模型训练难度和性能衰退ꎮ
面对客户端间的 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 数据分布ꎬ传统联邦

聚合方法试图保留所有知识的策略往往适得其反ꎬ
不仅未能有效整合异构信息ꎬ反而因无法剥离无关

任务的干扰而损害全局模型的性能表现ꎮ 近期研

究(如联邦忘却学习相关工作[１３]和精准遗忘联邦持

续 学 习 ( ａｃｃｕｒａｔｅ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＡＣ￣ＦＣＬ) [１４])指出ꎬ遗忘现象并不总是有

害的ꎮ ＡＣ￣ＦＣＬ 证明精准知识遗忘策略可以通过有

效去除无关或有害知识ꎬ减轻异构模型特征对全局

模型的负面影响ꎮ 目前ꎬ如何设计出一种精准知识

遗忘机制以提升全局模型性能ꎬ依然是一个开放性

问题ꎮ
客户端和服务器之间的通信是资源密集的ꎬ双

方都面临大量的数据传输和存储压力ꎮ 因此ꎬ在模

型容量受限的前提下ꎬ如何降低通信成本并提高模

型性能ꎬ仍然是 ＦＣＬ 的关键挑战之一ꎮ
针对 ＦＣＬ 在任务异构性、灾难性遗忘与资源受

限环境下的挑战ꎬ本研究提出一种基于模块化网络

的自 适 应 加 权 联 邦 持 续 学 习 ( ｍｏｄｕｌａｒ￣ｂａｓｅｄ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＭＡＷＦＣＬ)方法ꎮ 该方法的核心思想是通过加性参

数分解(ａｄｄｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＡＰＤ) [１５]

和模块化网络结构[１６]ꎬ将模型分解为基础知识参数

和自适应控制参数ꎬ采用模块化网络对基础参数进

行分块存储ꎬ实现多任务序列间的参数复用和自适

应重整ꎮ

１　 相关工作

１.１　 持续学习

持续学习旨在使神经网络模型在吸收先前任

务经验的基础上ꎬ高效适应后续任务并缓解灾难性

遗忘问题ꎮ 现有持续学习方法大致分为 ３ 类ꎮ 第 １
类为基于正则化的方法ꎬ通过在损失函数中添加约

束ꎬ限制新旧任务间重要参数的偏移ꎮ 文献[１７]提
出弹 性 权 重 巩 固 ( ｅｌａｓｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎꎬ
ＥＷＣ)方法ꎬ基于 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵约束参数变化ꎻ文
献[１８]提出无遗忘学习( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇꎬ
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ＬｗＦ)方法ꎬ采用知识蒸馏维持旧任务输出的一致

性ꎻ文献 [ １９] 中的平均梯度情景记忆 ( ａｖｅｒａｇｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅｐｉｓｏｄｉｃ ｍｅｍｏｒｙꎬ Ａ￣ＧＥＭ)方法利用梯度投

影防止新任务学习破坏旧任务性能ꎮ 第 ２ 类为参数

隔离方法ꎬ通过结构性参数划分ꎬ动态扩展实现任

务隔离与适应ꎮ 文献 [２０] 提出动态可扩展网络

(ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｅｘｐａｎｄａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＥＮ)ꎬ通过迭

代剪枝与分裂机制ꎬ动态扩展模型容量以适应任务

变化ꎻ文献[２１]中的专家门控网络引入任务感知门

控机制ꎬ激活特定专家模块ꎬ结合结构扩展策略ꎬ减
少任务干扰ꎮ 第 ３ 类为基于重放的方法ꎬ通过保存

或生成历史任务样本实现知识复用ꎮ 文献[２２]提

出经验回放(ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｐｌａｙꎬ ＥＲ)方法ꎬ通过保存

少量旧样本并与新数据混合重训练抑制灾难性遗

忘ꎻ文献 [ ２３] 提出暗经验回放 ( ｄａｒｋ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｒｅｐｌａｙꎬ ＤＥＲ)ꎬ联合优化旧模型软概率与新任务损

失ꎬ缓解新旧任务决策边界冲突ꎻ文献[２４]提出增

量分类器与表示学习 ( ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｉＣａＲＬ)方法ꎬ结合样本回放

与特征复习ꎬ避免对旧类别的遗忘ꎮ 持续学习在监

督学习、无监督学习与半监督学习任务中已得到广

泛研究ꎬ涌现出多种具备实用潜力的策略ꎮ 然而ꎬ
将持续学习机制嵌入联邦学习框架ꎬ应对动态环境

下 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 数据与多源任务异构性ꎬ仍属新兴课题ꎬ
亟待深入研究与系统探索ꎮ
１.２　 联邦持续学习

联邦持续学习主要围绕如何在多客户端异构

环境下缓解灾难性遗忘与提升模型泛化能力展开

研究ꎮ
为应对局部任务切换带来的知识遗忘ꎬ部分联

邦持续学习研究聚焦局部持续训练策略ꎬ即鼓励各

客户端在本地模型更新过程中保留历史知识ꎮ 文

献 [ ２５ ] 提 出 联 邦 个 性 化 混 合 表 征 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍｉｘｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＦｅｄＰＭＲ)方法ꎬ
结合个性化表示与任务正则项提升旧任务适应性ꎻ文
献[２６]提出联邦类级自适应自蒸馏( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｌａｓｓ￣
ｗｉｓｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｌｆ￣ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎꎬ ＦｅｄＣＡＤ)方法ꎬ利用局

部蒸馏从全局模型提取辅助知识ꎬ增强跨任务稳定

性ꎮ 这些方法能有效降低任务切换的遗忘风险ꎬ但仍

局限于单客户端视角ꎬ普遍忽略了联邦聚合过程中因

任务异构性带来的跨客户端干扰问题[２７]ꎮ
一些研究试图通过增加适应性结构提升跨客

户端的协同能力ꎮ 文献[２８]提出联邦类增量学习

( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｌａｓｓ￣ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＦｅｄＣＩＬ)方法ꎬ
基于原型表示实现联邦类增量学习ꎻ文献[２９]提出

的 梯 度 投 影 记 忆 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＧＰＭ)中引入梯度投影机制ꎬ限制关键梯度更新ꎻ文
献[３０]提出签名式任务知识整合的联邦持续学习

( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｔａｓｋ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ
ＦｅｄＫＮＯＷ)方法ꎬ利用任务签名驱动知识整合ꎬ提
升 泛 化 能 力ꎻ 联 邦 曲 率 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｕｒｖａｔｕｒｅꎬ
ＦｅｄＣｕｒｖ) 方 法[３１]、 联 邦 对 比 学 习 ( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＦｅｄＣＬ)方法[３２] 将基于重要性

的参数约束扩展至联邦框架ꎮ 上述策略多数仍聚

焦在“保留”而非“选择性融合”视角ꎬ难以有效区分

有助泛化的知识与易引发遗忘的干扰信息ꎮ
近年研究进一步引入提示词(ｐｒｏｍｐｔ)学习与模

块可控机制ꎬ提升联邦持续学习的泛化能力与表达灵

活性ꎮ 文献 [３３] 的基于提示词的双重知识迁移

(ｐｒｏｍｐｔ￣ｂａｓｅｄ ｄｕａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ Ｐｏｗｄｅｒ)方法

通过 ｐｒｏｍｐｔ 引导实现跨任务知识传递ꎬ显著提升任

务适应性ꎻ文献 [３４] 提出可追踪联邦持续学习

( ｔｒａｃｅａｂｌｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｔｒａｃｅａｂｌｅ￣
ＦＣＬ)方法ꎬ通过引入子模型标记与追溯结构ꎬ支持重

复任务的检测与知识迁移ꎻ文献[３５]结合原型增强与

ｐｒｏｍｐｔ 激活策略ꎬ在 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 条件下显著提升系统稳

定性ꎻ文献[３６]提出多粒度提示个性化联邦持续学习

(ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ￣
ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｐｒｏｍｐｔꎬ ＦｅｄＭＧＰ)方法ꎬ通过融合多粒度

提示机制引导模块化激活ꎬ缓解时空灾难性遗忘ꎮ 这

些方法在任务提示设计与子模块激活策略方面取得

进展ꎬ但在面对任务差异显著、模型容量受限及客户

端知识更新冲突等复杂场景时ꎬ仍难以实现灵活的结

构控制和有价值知识的准确筛选ꎮ
鉴于上述问题ꎬ本研究所提 ＭＡＷＦＣＬ 方法尝

试从以下 ３ 个维度系统性应对现有挑战:通过自适

应聚合机制降低异构任务间的知识冲突ꎬ在全局模

型聚合时有针对性地融合有助于泛化的知识ꎻ借助

模块化结构进行参数划分与任务间知识隔离ꎻ设计

精准遗忘机制ꎬ动态识别与移除对当前任务贡献较

小的冗余模块ꎬ提升资源约束下的任务适应性ꎮ

２　 问题定义

在标准的持续学习场景中ꎬ存在一系列流式任

务序列 Ｔ ＝ {Ｔ １ꎬＴ ２ꎬ􀆺ꎬＴＮ}ꎬ其中 Ｔ ｔ为第 ｔ 个任务ꎬ
ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 每个任务对应的数据集 Ｄｔ ＝ { ｘｔ

ｉꎬ
ｙｔ
ｉ}Ｍｔ

ｉ＝１包含 Ｍｔ 对样本ꎬ其中 ｘｔｉ 为第 ｔ 个任务的第 ｉ 个
样本ꎬｙｔｉ 为对应的标签ꎮ 当学习第 ｔ 个任务时ꎬ不能

使用前 ｔ－１ 个任务的数据ꎮ 第 ｔ 个任务的标签空间
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为 Ｙ ｔꎬ其中包含新的类别 Ｃ ｔꎮ 这些类别与之前ｔ－１个
任务中的既有类别不同ꎬ即 Ｃ ｔ∩(∪ｔ－１

ｊ＝１Ｃ ｊ)＝ ⌀ꎮ 本

研究将传统的持续学习场景扩展到联邦持续学习场

景中ꎮ 给定Ｋ 个本地客户端 Ｓ＝{ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓＫ}和一个

全局服务器 ＳＧꎬ每个客户端 ｓｋ 仅能访问其本地的任

务序列 Ｔｋ ＝{Ｔ １
ｋ ꎬＴ ２

ｋ ꎬ􀆺ꎬＴＮｋ
ｋ }ꎬ其中 Ｎｋ 为客户端 ｓｋ 的

任务数量ꎬＴ ｔ
ｋ 表示客户端 ｓｋ 的第 ｔ 个任务ꎮ Ｔ ｔ

ｋ 对应

的数据集为 Ｄｔ
ｋ ＝ {ｘｔꎬｉ

ｋ ꎬｙｔꎬｉ
ｋ }Ｍ ｔ

ｋ
ｉ＝１ꎬ含有 Ｍ ｔ

ｋ 对样本ꎮ 在

给定的训练任务 Ｔ ｔ
ｋ 中ꎬ ｓｋ 只能访问相应的数据

集 Ｄｔ
ｋꎮ
联邦持续训练共 Ｒ 轮全局聚合过程ꎬ在第 ｒ

(ｒ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＲ)轮聚合过程中将随机选择 ｎ(ｎ<Ｋ)
个本地客户端 Ｓｒ ＝{ｓｒ１ꎬｓｒ２ꎬ􀆺ꎬｓｒｎ}进行训练ꎮ 训练开

始前ꎬ服务器初始化全局模型参数 θ０
ｇ 并分发至选中

客户端ꎮ 在第 ｒ 轮聚合过程中ꎬ被选中客户端 ｓｋ 将

θｒ－１
ｇ 初始化为本地基础知识参数 Ｗｋꎬ并将 Ｗｋ 划分

为 ｍ 个模块ꎬ即 Ｗｋ ＝(Ｗ１
ｋ 　 Ｗ２

ｋ 　 􀆺　 Ｗｍ
ｋ )ꎬ其中 Ｗｉ

ｋ

为客户端 ｓｋ 的第 ｉ 个基础参数模块ꎮ 在训练任务

Ｔ ｔ
ｋ 时ꎬ初始化自适应控制参数 Ｃｔ

ｋꎬ用于选择性激活参

数模块ꎻ客户端的本地训练模型参数为 θ ｔ
ｋꎬ θ ｔ

ｋ ＝
Ｗｋ􀅰Ｃｔ

ｋꎬ在本地数据集 Ｄｔ
ｋ 上进行训练ꎬ随后将损失函

数Ｌ(θ ｔ
ｋꎬＤｔ

ｋ)最小化ꎬ对 Ｗｋ 和 Ｃｔ
ｋ 进行更新ꎮ 当所有

被选中的客户端完成任务训练后ꎬ将更新后的模型参

数上传至服务器 ＳＧ 进行全局聚合ꎮ ＳＧ 根据客户端

任务或模型间的相似性计算聚合权重并进行加权平

均ꎬ生成新一轮全局模型参数 θｒ
ｇꎬ供下一轮训练使用ꎮ

联邦持续过程如图 １ 所示ꎮ 训练过程中需确保全局

模型与本地客户端之间的高效协同ꎬ保证各客户端的

本地训练与全局模型的聚合能够协调一致进行ꎮ

图 １　 联邦持续过程
Ｆｉｇ.１　 Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 联邦持续学习旨在数据不可共享的前提下ꎬ通
过多个客户端协同优化本地模型结构ꎬ使模型在学

习当前任务的同时保留对历史任务的泛化能力ꎮ
整体目标定义为

ｍｉｎ
{ＷｋꎬＣ

ｔ
ｋ}
∑
Ｋ

ｋ ＝１
∑

Ｔ

ｔ ＝１
[Ｌ(Ｗｋ􀅰Ｃｔ

ｋꎬＤｔ
ｋ)＋λＲ(ＷｋꎬＣｔ

ｋ)]ꎬ

(１)
式中:Ｌ(􀅰)为损失函数(如交叉熵损失)ꎻλ 为正则

化系数ꎻＲ(􀅰)为正则化项ꎬ用于防止过拟合ꎬ增强模

型泛化能力ꎮ
另外ꎬ在联邦持续学习场景中ꎬ模型需要在分

布式环境下持续学习新任务ꎬ同时避免对历史任务

知识的遗忘ꎮ 为刻画模型在该过程中可能面临的

不同遗忘机制ꎬ本研究提出横向灾难性遗忘和纵向

灾难性遗忘的概念ꎮ
横向灾难性遗忘是指在单个客户端上ꎬ模型在

顺序学习多个异构任务的过程中ꎬ由于学习新任

务ꎬ历史任务知识被遗忘ꎮ 令 ｓｋ 持续接收任务序列

Ｔｋ ＝{Ｔ １
ｋ ꎬＴ ２

ｋ ꎬ􀆺ꎬＴ ｔ
ｋ}ꎬ若存在某一时刻 ｊ>ｉꎬ模型在完

成任务 Ｔ ｊ
ｋ 后的参数 θ ｊ

ｋ 在任务 Ｔ ｉ
ｋ 上的性能低于训

练后刚完成时的性能ꎬ即 Ｍ(Ｔ ｉ
ｋꎻθ ｊ

ｋ) <Ｍ(Ｔ ｉ
ｋꎻθｉ

ｋ)ꎬ则
称该模型在任务 Ｔ ｉ

ｋ 上发生横向灾难性遗忘ꎬ其中ꎬ
Ｍ(Ｔ ｉ

ｋꎻ􀅰)为 Ｔ ｉ
ｋ 上的模型性能指标ꎮ 横向灾难性遗

忘现象会导致模型在历史任务上的性能下降ꎬ影响

模型的稳定性与任务适应性ꎮ
纵向灾难性遗忘是指在全局模型聚合过程中ꎬ

由于不同客户端之间的数据分布和任务存在显著

的异构性ꎬ全局模型在聚合更新时丧失对部分客户

端任务的适应性ꎮ 全局模型在第 ｒ 轮聚合后的参数

为 θｒ
ｇꎬ令 ｓｋ 在完成本地任务 Ｔ ｔ

ｋ 训练后模型参数为

θｔ
ｋꎬ若满足 Ｍ(Ｔ ｔ

ｋꎻ θ ｒ
ｇ)<Ｍ(Ｔ ｔ

ｋꎻθ ｔ
ｋ)ꎬ则称该模型在任

务 Ｔ ｔ
ｋ 上发生纵向灾难性遗忘ꎮ 纵向灾难性遗忘现

象会导致全局模型在某些客户端上的性能下降ꎬ影
响模型的整体泛化能力和个性化适应能力ꎮ

３　 模块化加权联邦持续学习方法

ＭＡＷＦＣＬ 模型采用模块化结构与加权策略相

结合的方式进行构建ꎬ整体结构涵盖自适应知识重

构、模块化稀疏复用、自适应平衡聚合算法及精准

遗忘机制等关键部分ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
ＭＡＷＦＣＬ 模型在运行过程中ꎬ自适应知识重

构过程率先启动ꎮ 在 ＦＣＬ 的任务序列学习场景下ꎬ
模型将获取的知识分别映射至本地基础参数和自

适应控制参数ꎮ 通过加性参数分解ꎬ将本地基础参
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数精细划分为多个模块(如模块 １、模块 ２ 等)ꎮ 这

些模块各自存储不同侧重任务的通用知识ꎬ构成模

型的知识储备基础ꎮ 自适应控制参数依据当前任

务需求ꎬ以二值化形式选择激活模块ꎬ动态重构出

适应任务的模型参数ꎮ 在模型训练阶段ꎬ客户端以

最小化当前任务的局部损失函数为优化目标ꎬ结合

对历史任务知识的保留机制ꎬ确保新旧任务间的有

效迁移与融合ꎬ应对横向灾难性遗忘问题ꎮ

图 ２　 ＭＡＷＦＣＬ 模型结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＡＷＦＣＬ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 在新任务学习进程中ꎬＭＡＷＦＣＬ 模型引入基

于相似距离的复用度量机制ꎬ计算基础参数模块与

新任务参数更新之间的相似距离ꎮ 当相似距离小

于预先设定的阈值时ꎬ模型将复用相应的基础参数

模块ꎮ 这一策略能够极大减少训练开销ꎮ 此外ꎬ通
过合理设计正则化项ꎬ模型能够保持各参数模块间

的差异化ꎬ避免模块过度相似ꎬ在降低灾难性遗忘

风险的同时ꎬ显著提高模型的复用能力ꎮ
当所 有 被 选 中 客 户 端 完 成 任 务 训 练 后ꎬ

ＭＡＷＦＣＬ 模型进入自适应平衡聚合算法阶段ꎮ 在

服务器端ꎬ依据各客户端本地参数与全局参数之间

的距离ꎬ动态分配自适应聚合权重ꎮ 借助这些权

重ꎬ服务器对客户端模型进行加权聚合ꎬ有效降低

因客户端数据异构性引发的知识冲突ꎬ缓解纵向灾

难性遗忘问题ꎬ保障全局模型在异构数据环境下的

性能稳定ꎮ
随着任务数量不断增加ꎬ客户端本地的基础参

数模块将不断扩展ꎬ可能导致参数容量达到上限ꎮ
为了使模型能够继续学习新任务ꎬ确保性能不出现

显著下降ꎬＭＡＷＦＣＬ 模型引入精准遗忘机制ꎮ 该

机制基于参数贡献度度量ꎬ从参数模块对历史任务

的贡献度、在自适应控制参数中的使用次数及移除

模块后对模型性能的影响等多个维度综合评估参

数模块重要性ꎬ对已有的参数模块进行合理剪枝ꎬ
实现对冗余或干扰特征的精准遗忘ꎮ
３.１　 自适应知识重构过程

在联邦持续学习中ꎬ每一轮训练会涉及一组选

中的客户端 Ｓｒ ＝ { ｓｒ１ꎬｓｒ２ꎬ􀆺ꎬｓｒｎ}ꎬ每个客户端 ｓｋ 拥有

自身的任务序列 Ｔｋ ＝ {Ｔ １
ｋ ꎬＴ ２

ｋ ꎬ􀆺ꎬＴＮｋ
ｋ }ꎬ每个任务间

存在显著的异构性和多样性ꎮ 为缓解客户端在持

续任务学习中可能出现的横向灾难性遗忘问题ꎬ本
研究提出一种自适应知识重构的学习过程ꎬ支持基

于任务需求的模型动态构建与参数选择ꎮ 对于每

个客户端 ｓｋꎬ在训练过程中有 ２ 个核心参数:基础知

识参数 Ｗｋ ＝(Ｗ １
ｋ 　 Ｗ ２

ｋ 　 􀆺　 Ｗｍ
ｋ )和自适应控制参

数 Ｃｔ
ｋ ＝ (ｃｔꎬ１

ｋ 　 ｃｔꎬ２
ｋ 　 􀆺　 ｃｔꎬｍ

ｋ )ꎮ 其中ꎬｃｔꎬｉ
ｋ 为客户端

ｓｋ 在任务 Ｔ ｔ
ｋ 上的自适应控制参数中第 ｉ 个模块参

数ꎬｃｔꎬｉ
ｋ ∈{０ꎬ１}ꎮ 在训练任务 Ｔ ｔ

ｋ 时ꎬ客户端通过 Ｃｔ
ｋ

对基础知识参数进行选择激活ꎬ构建任务模型参数

θｔ
ｋ ＝ ∑

ｍ

ｉ ＝１
ｃｔꎬｉ
ｋ 􀅰Ｗ ｉ

ｋꎬ (２)

式中ꎬ当 ｃｔꎬｉ
ｋ ＝ １ 时ꎬ表示激活第 ｉ 个模块ꎬ当 ｃｔꎬｉ

ｋ ＝ ０
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时ꎬ表示不使用该模块ꎮ
为有效训练当前任务ꎬ保持参数稀疏性并控制

模型复杂度ꎬ每个客户端的训练优化目标定义为

ｍｉｎ
{ＷｋꎬＣｔ

ｋ}
Ｌ(Ｗｋ􀅰Ｃｔ

ｋꎻＤｔ
ｋ)＋λ１‖Ｃｔ

ｋ‖１ꎬ (３)

式中:‖Ｃｔ
ｋ‖１ 为自适应控制参数的 Ｌ１ 范数ꎬ用于

鼓励控制向量的稀疏性ꎬ即减少被激活的模块数

量ꎬ降低通信成本ꎻλ１ 为正则化系数ꎬ用以控制自适

应控制参数的稀疏程度ꎮ 在该过程中ꎬＷｋ 通过模

块化设计分解为多个可复用的子模块 Ｗ ｉ
ｋꎬ每个子模

块对应该客户端的一部分历史通用知识ꎮ 通过设

计任务 Ｃｔ
ｋ 实现对不同任务的个性化学习ꎬ客户端能

够根据新任务的需求进行个性化调整ꎬ既可针对当

前任务动态激活特定模块ꎬ以适配新任务需求ꎬ也
可保持通用知识模块的稳定性ꎬ有效保留历史任务

知识ꎬ缓解横向灾难性遗忘问题ꎮ
３.２　 模块化稀疏复用策略

在自适应知识重构过程中ꎬ随着任务数量增

加ꎬ为了进一步减少灾难性遗忘并提高参数复用能

力ꎬ本研究设计模块化稀疏复用策略ꎮ
对 Ｗｋ 中各基础模块进行显式功能区域划分ꎬ

将每个任务的知识映射到特定模块区域ꎮ 每个任

务新增的知识只更新与该任务相关的模块ꎬ不干扰

其他模块ꎬ从而避免干扰其他任务参数ꎮ 这种策略

通过模块化分区ꎬ确保新任务与历史任务的知识在

参数空间上的局部正交性ꎬ有效缓解跨任务学习中

的灾难性遗忘问题ꎮ
客户端 ｓｋ 学习新任务 Ｔ ｔ

ｋ 时ꎬ通过训练得到新

任务的参数更新 ΔＷｔ
ｋꎮ 为了提高模型的复用能力ꎬ

确保复用的有效性ꎬＭＡＷＦＣＬ 引入一种基于相似

距离的模块复用度量策略ꎮ 在不同任务间ꎬ通过计

算基础参数子模块 Ｗ ｉ
ｋ 和参数更新 ΔＷｔ

ｋ 间的距离ꎬ
判断它们之间的相似性ꎬ决定是否复用某些已有模

块ꎮ 定义相似距离

ｄｉ
ｋ ＝‖ΔＷ ｔ

ｋ－Ｗ ｉ
ｋ‖２ꎬ (４)

式中‖􀅰‖２为 Ｌ２ 范数ꎮ 通过 ｄｉ
ｋ 判别两个参数分布

之间的相似性ꎮ 如果存在某个模块 Ｗ ｉ∗
ｋ 的相似距

离 ｄｉ
ｋ 低于设定的阈值 τꎬ则表明 ΔＷ ｔ

ｋ 与 Ｗ ｉ∗
ｋ 相似ꎬ

可以复用该模块ꎻ若不满足此条件ꎬ则新建模块ꎮ
基于余弦相似度函数的几何特性ꎬ当两个参数对应

向量的夹角小于 ４１. ４°时ꎬ它们的相似度将超过

０.７５ꎬ表明它们在高维参数空间中具有较强的一致

性ꎮ 因此ꎬ本研究将 τ 设定为 ０.７５ꎮ 该设定思路与

现有模块共享结构学习方法研究中对模块相似度

的判断标准基本一致[１１]ꎮ 该阈值的设定能够有效

避免因无关模块误复用带来的负迁移问题ꎬ保留一

定的结构共享空间ꎬ提升模型的参数利用率与泛化

能力ꎮ
复用方式采用的参数累积更新策略为

Ｗ ｉ∗
ｋ ←Ｗ ｉ∗

ｋ ＋ηΔＷｔ
ｋꎬ (５)

式中ꎬη 为学习率ꎬ用以控制更新程度ꎮ 当客户端 ｓｋ
学习新任务 Ｔ ｔ

ｋ 时ꎬ为了防止模块间表示过于相似ꎬ
降低模型表达能力ꎬ 影响最终全局模型性能ꎬ
ＭＡＷＦＣＬ 引入模块多样性正则化ꎬ模块间的差异

性正则项

Ｒｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
∑
ｊ≠ｉ

‖Ｗ ｉ
ｋ－Ｗ ｊ

ｋ‖
－１
２ ꎮ (６)

Ｒｄｉｖｅｒｓｉｔｙ可以实现模块参数的多样性ꎮ 根据上述

策略ꎬ结合基础参数稀疏性控制ꎬ可以构建一个完

整的模块化稀疏复用优化过程ꎮ 客户端的最终优

化目标为

ｍｉｎ
{ＷｋꎬＣｔ

ｋ}
Ｌ(Ｗｋ􀅰Ｃ ｔ

ｋꎻＤｔ
ｋ)＋λ１‖Ｃｔ

ｋ‖１＋

λ２∑
ｍ

ｉ ＝１
ｄｉ
ｋ＋λ３Ｒｄｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ (７)

式中ꎬλ２、λ３ 为正则化系数ꎮ λ２ 控制模块复用度ꎬ
鼓励模型优先复用与当前任务相似的已有模块ꎬ通
过 ｄｉ

ｋ 度量任务间参数的可复用程度ꎻλ３ 控制模块

差异性正则项强度ꎬ鼓励模块保持足够的差异性ꎮ
通过上述优化目标ꎬＭＡＷＦＣＬ 能够在最大化任务

间的参数共享和复用的同时ꎬ保持模型的准确性和

稀疏性ꎮ
３.３　 自适应平衡聚合算法

在联邦学习场景下ꎬ各客户端的数据分布往往

呈现出极为显著的异质性特征ꎬ即数据处于 Ｎｏｎ￣
ＩＩＤ 状态ꎮ 在进行全局模型聚合操作时ꎬ这一特性

导致不同客户端之间极易引发知识冲突现象ꎬ使全

局模型性能下滑ꎮ 特别是在联邦持续学习环境中ꎬ
每个客户端面临的任务序列各不相同ꎬ模型极易受

到来自其他任务及客户端的干扰ꎬ由此产生纵向灾

难性遗忘问题ꎮ 鉴于此ꎬ本研究创新性地设计自适

应平衡聚合算法ꎬ增强服务器端对客户端聚合贡献

的动态感知能力ꎬ在知识融合过程中实现个性化控

制与灾难性遗忘抑制ꎮ
在每一轮训练中ꎬ客户端 ｓｋ 在当前任务 Ｔ ｔ

ｋ 上

完成本地训练ꎬ将更新后的 Ｗｋ 上传至服务器ꎮ 服

务器通过评估客户端的贡献实现动态加权策略ꎬ调
整各个客户端在聚合过程中的权重ꎬ确保全局模型

能够在融合各个客户端的知识时ꎬ最大限度地减少

灾难性遗忘问题ꎮ 服务器根据客户端参数的更新

情况与历史任务表现计算自适应聚合权重
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ａｋ ＝
ｅｘｐ( － γｄｋ)

∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｅｘｐ( － γｄｋ)

ꎬ (８)

式中:γ 为调节参数ꎬ控制距离对权重分布的敏感

性ꎻｄｋ ＝‖Ｗｋ－θｒ－１
ｇ ‖２ꎬ用于衡量客户端模型的相对

重要性与贡献ꎬｄｋ 越小ꎬ表示模型更新方向越一致ꎬ
权重越大ꎮ 该设计使更新方向更一致、波动更小的

客户端在聚合中获得更高权重ꎬ有效抑制异构更新

的干扰影响ꎬ缓解纵向灾难性遗忘ꎬ提升模型在异

构任务与长期训练过程中的稳健性与适应性ꎮ
服务器在收到每个客户端的本地基础知识参

数 Ｗｋ 后ꎬ根据 ａｋ 对客户端的模型进行加权聚合ꎬ
得到全局模型参数

θｒ
ｇ ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝１
ａｋ􀅰Ｗｋꎮ (９)

３.４　 模块网络优化目标

本研究结合自适应知识重构过程、模块化稀疏

复用策略和自适应平衡聚合算法ꎬ构建一个统一的

模块网络优化目标函数ꎬ应对联邦持续学习的任务

异质性和灾难性遗忘问题等挑战ꎮ 该优化函数融

合局部任务损失最小化、模块稀疏性控制、模块差

异性增强与聚合一致性正则化等多重目标ꎬ在保持

模型性能的同时ꎬ实现结构压缩与知识保留的协同

统一ꎮ
综合优化目标定义为

ｍｉｎ
{ＷｋꎬＣｔ

ｋ}
∑
Ｋ

ｋ ＝１
{∑

｜ Ｔｋ｜

ｔ ＝１
[Ｌ(Ｗｋ􀅰Ｃ ｔ

ｋꎻＤｔ
ｋ)＋λ１‖Ｃ ｔ

ｋ‖１＋

λ２∑
ｍ

ｉ ＝１
ｄｉ
ｋ＋λ３Ｒｄｉｖｅｒｓｉｔｙ]＋λ４ｄｋ } ꎬ (１０)

式中: ｜ Ｔｋ ｜ 为客户端 ｓｋ 已训练的历史任务数量ꎻλ４

为正则化系数ꎬ控制客户端与全局模型之间的一致

性ꎬ通过 ｄｋ 引导局部更新对齐全局目标ꎮ
通过上述优化设计ꎬＭＡＷＦＣＬ 能够在应对横

向与纵向灾难性遗忘的同时ꎬ有效兼顾通信开销与

计算效率ꎬ为联邦持续学习系统提供结构化、可解

释、高性能的优化路径ꎮ
３.５　 算法收敛性分析

为进一步验证 ＭＡＷＦＣＬ 算法在联邦持续学习

框架下的优化可行性与训练稳定性ꎬ本研究从客户

端本地训练与服务器全局聚合两个层面对算法的

收敛性加以说明ꎮ
在本地训练层面ꎬ客户端针对当前任务构建的

模型参数由特定基础知识模块组合而成ꎬ结构在任

务内部固定ꎮ 由于本地损失函数连续可导满足

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续条件ꎬ采用梯度下降类优化方法进行

迭代更新ꎬ局部训练过程可保证在适当步长下稳定

收敛至局部最优解ꎮ 模块选择与参数稀疏化过程

受模块相似性阈值与容量限制的双重约束ꎬ使结构

调整次数有限ꎬ有效控制任务切换时模型表示空间

的扰动范围ꎬ维持学习过程的连续性与稳定性ꎮ
在全局聚合层面ꎬＭＡＷＦＣＬ 采用带权参数距

离驱动的自适应聚合机制ꎬ本质为加权的联邦平均

(ＦｅｄＡｖｇ 拓展形式)ꎬ收敛性已被广泛理论验证ꎮ
该机制能够有效缓解因客户端间异构性导致的模

型冲突ꎬ提升联邦优化的鲁棒性ꎮ 结合客户端内部

结构变更的可控性与服务器在每轮中对部分客户

端的随机选择策略ꎬ整体训练过程在结构空间中的

扰动被压缩在可收敛范围内ꎮ
综上所述ꎬＭＡＷＦＣＬ 在保障模块扩展性与参

数共享能力的同时ꎬ能够在任务连续演化与资源受

限环境下实现稳定迭代ꎬ训练过程具备良好的收敛

性与泛化能力ꎬ为联邦持续学习提供可靠的优化

保障ꎮ

４ 　 精准遗忘机制与任务目标导向
策略

４.１　 参数容量度量

在联邦持续学习中ꎬ客户端会不断为新任务分

配新的参数模块ꎬ提升模型对任务异构性的适应

性ꎮ 由于设备硬件资源有限ꎬ无法无限制地增加参

数数量ꎮ 因此ꎬ需要对本地基础参数容量进行度量

和限制ꎮ 设客户端 ｓｋ 的最大参数容量为 Ｐｍａｘꎬ当前

Ｗｋ 的容量

Ｐｋ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
Π(Ｗ ｉ

ｋ)ꎬ (１１)

式中 Π(Ｗ ｉ
ｋ)为参数模块 Ｗ ｉ

ｋ 的参数量(如参数个数

或占用的内存量)ꎮ 当 Ｐｋ≥Ｐｍａｘ时ꎬ触发遗忘机制ꎮ
参数容量限制会影响模型的学习能力和性能ꎬ过大

的容量会增加存储和计算成本ꎬ过小的容量可能导

致模型无法充分学习ꎮ 因此ꎬ本研究提出精准遗忘

机制ꎬ在给定参数容量限制条件下ꎬ最大化模型的

性能ꎮ
４.２　 精准遗忘机制

当参数容量达到上限时ꎬ为了继续学习新任

务ꎬ需要对已有的参数进行遗忘ꎬ同时保证模型性

能不发生显著下降ꎮ 精准遗忘机制旨在选择性地

遗忘对当前和新任务影响较小的参数ꎬ避免模型整

体性能显著下降ꎮ
为了实现精准遗忘ꎬ本研究提出参数模块贡献
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度度量指标ꎬ结合参数模块对历史任务的贡献度、
被调用频次及移除参数模块后对模型性能的影响

进行综合评估ꎮ 客户端 ｓｋ 第 ｉ 个参数模块的重要性

Ｉｉｋ ＝α􀅰
１
Ｔｋ
∑
Ｔｋ

ｔ ＝１
ｃｔꎬｉ
ｋ ＋β􀅰φｉ

ｋꎬ (１２)

式中:α 和 β 为权衡系数ꎬ用以满足不同的任务目标

需求ꎬα＋β＝ １ꎻ φｉ
ｋ 为模块 Ｗｉ

ｋ 参数置 ０ 后的模型性

能下降程度ꎬ用于模拟参数模块移除效果ꎮ 除参与

模块重要性计算外ꎬ还要确保精准遗忘对模型性能

的影响在可接受的范围内ꎮ 如果性能下降超过阈

值 δｍａｘ(即 φｉ
ｋ≥δｍａｘ)ꎬ则停止遗忘或调整遗忘参数

模块ꎮ 基于模型在持续学习过程中性能波动的统

计特性ꎬ当某一任务或模块在新任务训练后的准确

率下降幅度超过 ５％ꎬ通常可视为模型在该任务上

的知识表达能力受到显著干扰[３７]ꎮ 因此ꎬ本研究将
δｍａｘ设定为 ０.０５ꎮ δｍａｘ能够有效区分正常性能波动

与灾难性遗忘所致的干扰ꎬ避免过度响应ꎬ有效驱

动对低贡献模块有控制地遗忘ꎬ实现参数空间释放

与模型长期性能的平衡ꎮ
在每轮训练中ꎬ当 Ｐｋ≥Ｐｍａｘ时ꎬ客户端会根据式

(１２)计算各参数模块的重要性ꎬ将参数模块按重要

性从低到高排序ꎬ选择重要性最低的模块进行遗

忘ꎬ更新 Ｗｋ 和 Ｃｔ
ｋꎬ直到满足 Ｐｋ<Ｐｍａｘꎮ

４.３　 任务目标导向策略

本研究的主要任务目标为追求样本覆盖最大

化和追求类别识别最大化ꎮ 根据不同的任务需求ꎬ
本研究提出两类遗忘度量ꎬ以增强模块筛选策略的

定向性ꎮ
４.３.１　 实例级遗忘度量

实例级遗忘度量旨在评估模型在学习新任务

时对历史任务中具体实例的记忆情况ꎮ 对于历史

任务中的每一个样本实例ꎬ模型应尽可能保持识别

能力ꎬ避免出现对实例的严重遗忘现象ꎮ 实例级遗

忘度量的目标是评估参数模块对具体实例的影响

程度ꎬ以便在遗忘时优先保留对大量实例有贡献的

参数ꎬ提高模型的泛化能力ꎮ 参数模块 Ｗ ｉ
ｋ 的实例

级重要性度量

Ｉ ｉｄｋ ＝α􀅰
Ｎｉ

ｋ

Ｎｋ
＋β􀅰φｉ

ｋꎬ (１３)

式中 Ｎｉ
ｋ 为参数模块 Ｗ ｉ

ｋ 参与训练的样本数量ꎮ 因
为任务目前导向不同ꎬ全局模型聚合时ꎬａｋ 的计算

也应根据任务需求进行相应调整ꎮ 实例级遗忘度

量下的聚合权重

ａｄｋ ＝
Ｎｋ

∑
Ｋ

ｉ ＝１
Ｎｉ

ꎬ (１４)

式中 ∑
Ｋ

ｉ ＝１
Ｎｉ 为全局客户端的总样本量ꎮ 通过上述权

重计算ꎬ引导系统优先保留对高覆盖样本群体有效

的模块ꎬ避免对少数样本过拟合ꎮ
４.３.２　 模型级遗忘度量

模型级遗忘度量关注模型在面对新任务类别

时的表现ꎬ旨在评估模型在学习新任务时对新类别

的适应性ꎮ 随着新任务加入ꎬ模型不仅需要适应新

类别的分类任务ꎬ还要避免被历史任务的知识干

扰ꎬ拥有良好的泛化能力ꎮ 模型级遗忘度量的目标

是评估参数模块对整体模型性能的影响ꎬ特别关注

对特定类别或任务的贡献ꎬ以便在遗忘时优先保留

对模型性能关键的参数模块ꎮ 参数模块 Ｗ ｉ
ｋ 的模型

级重要性度量

Ｉ ｉｃｋ ＝α􀅰
Ｏｉ

ｋ

Ｏｋ
＋β􀅰φｉ

ｋꎬ (１５)

式中ꎬＯｉ
ｋ 为参数模块 Ｗｉ

ｋ 覆盖的类别数ꎬＯｋ 为客户

端 ｓｋ 的总类别数ꎮ 模型级遗忘度量下的聚合权重

ａｃｋ ＝
Ｏｋ

∑
Ｋ

ｉ ＝１
Ｏｉ

ꎬ (１６)

式中∑
Ｋ

ｉ ＝１
Ｏｉ 为全局客户端的总类别数ꎮ 通过上述权

重计算ꎬ鼓励模型保留对关键类别具有广泛贡献的

结构模块ꎬ提升全局泛化性能ꎮ
４.４　 综合优化目标函数

考虑参数容量限制和精准遗忘机制后ꎬ整体优

化目标拓展为

ｍｉｎ
{ＷｋꎬＣｔ

ｋ}
∑
Ｋ

ｋ ＝１
{∑

｜ Ｔｋ｜

ｔ ＝１
[Ｌ(Ｗｋ􀅰Ｃｔ

ｋꎻＤｔ
ｋ)＋λ１‖Ｃｔ

ｋ‖１＋

∑
ｍ

ｉ ＝１
(λ２ｄｉ

ｋ＋λ５Ｉｉｋ)＋λ３Ｒｄｉｖｅｒｓｉｔｙ]＋λ４ｄｋ } ꎬ (１７)

式中ꎬλ５ 为遗忘正则项权重系数ꎬ用于控制遗忘正

则化对整体优化目标的影响程度ꎮ 通过对被遗忘

参数模块的重要性求和ꎬ在优化过程中惩罚遗忘重

要模块的行为ꎮ 在容量受限的情况下ꎬ确保模型在

学习新任务时ꎬ不会因遗忘重要的历史知识导致性

能大幅下降ꎮ
基于上述综合优化目标ꎬＭＡＷＦＣＬ 的整体训

练流程如算法 １ 所示ꎮ
算法 １　 基于模块化网络的自适应加权联邦持

续学习算法

输入 　 Ｓ ＝ { ｓ１ꎬ ｓ２ꎬ􀆺ꎬ ｓＫ }、 Ｔｋ ＝ { Ｔ １
ｋ ꎬ Ｔ ２

ｋ ꎬ􀆺ꎬ
ＴＮｋ

ｋ }、 θ０
ｇ、Ｒ、Ｐｍａｘꎮ

输出　 联邦持续优化后的全局模型参数 θＲ
ｇ ꎮ
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(１) 全局服务器初始化全局模型参数 θ０
ｇ 并将

其划分为 ｍ 个基础知识参数模块(θ０ꎬ１
ｇ 　 θ０ꎬ２

ｇ 　 􀆺　
θ０ꎬｍ

ｇ )ꎻ
(２) 每个客户端 ｓｋ 初始化本地基础知识参数

Ｗｋ ＝(Ｗ １
ｋ 　 Ｗ ２

ｋ 　 􀆺　 Ｗｍ
ｋ )＝ θ０

ｇꎻ
(３) ｆｏｒ 全局轮次 ｒ＝ １:Ｒꎻ
(４) 服务器随机选择 ｎ 个客户端 Ｓｒ⊆Ｓꎻ
(５) ｆｏｒ 每个客户端ｓｋ∈Ｓｒꎻ
(６) 根据当前任务 Ｔ ｔ

ｋ 初始化自适应控制参数

Ｃｔ
ｋꎬ根据式(２)构建任务模型参数 θ ｔ

ｋꎬ对 θ ｔ
ｋ 进行训

练ꎬ根据式 ( ３) 最小化本地损失函数ꎬ实现稀疏

保存ꎻ
(７) 根据式(４)计算新任务的参数更新与基础

模块的相似距离 ｄｉ
ｋꎬ依据设定的阈值 τ 选择复用相

似模块 Ｗ ｉ∗
ｋ ꎻ

(８) 根据式(５)更新客户端模型参数ꎻ
(９) 若客户端 ｓｋ 的参数量 Ｐｋ ≥Ｐｍａｘꎬ根据式

(１２)计算 Ｉ ｉｋꎬ移除其中价值最低的模块ꎻ
(１０) 将更新后的本地参数 Ｗｋ 上传至服务器ꎻ
(１１) ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(１２) 根据式(８)计算客户端权重 ａｋꎬ根据式

(９)进行全局聚合ꎬ生成新一轮全局模型参数 θｒ
ｇꎻ

(１３) ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
(１４) 返回 θＲ

ｇ ꎮ

５　 试验及结果分析

为验证 ＭＡＷＦＣＬ 模型在联邦持续学习场景中

的有效性ꎬ本研究设计并实施多组实证评估试验ꎬ
涵盖模型性能、灾难性遗忘抑制能力、模块机制作

用及通信效率 ４ 个维度ꎬ分别从试验设置、对比试

验、消融试验与通信效率评估等方面进行分析ꎮ
５.１　 试验设置

５.１.１　 数据集

本试 验 使 用 ５ 个 经 典 图 像 分 类 数 据 集

( ＭＮＩＳＴ、 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、 ＳＶＨＮ、 ＣＩＦＡＲ１０ 和

ＣＩＦＡＲ１００)进行评估ꎬ以确保本研究模型能够适应

不同类型和难度的数据集ꎬ测试模型在异构环境中

的性能ꎮ ＭＮＩＳＴ 数据集有 １０ 个类别ꎬ包含 ６０ ０００
张手写数字(涵盖 ０~ ９)的训练图像和 １０ ０００ 张测

试图像ꎬ所有图像为灰度图像ꎬ尺寸为 ２８ 像素×２８
像素ꎬ是图像分类领域中经典的基准数据集之一ꎮ
ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 数据集同样有 １０ 个类别ꎬ涵盖不同

种类的服装物品 (如 Ｔ 恤、裤子、鞋子等)ꎬ包含

６０ ０００张训练图像和 １０ ０００ 张测试图像ꎬ所有图像

为灰度图像ꎬ尺寸为 ２８ 像素× ２８ 像素ꎬ用于替代

ＭＮＩＳＴ 数据集进行图像分类算法的评估ꎬ且分类难

度较高ꎮ ＳＶＨＮ 数据集包含由 Ｇｏｏｇｌｅ 街景图像中

提取出的房屋号码ꎬ包括 ７３ ２５７ 张训练图像和

２６ ０３２张测试图像ꎬ所有图像为彩色图像ꎬ尺寸为 ３２
像素×３２ 像素ꎬ与 ＭＮＩＳＴ 数据集类似ꎬ但背景复杂ꎬ
包含更多噪声ꎬ因而更具挑战性ꎮ ＣＩＦＡＲ１０ 数据集

包含 ６０ ０００ 张 ３２ 像素×３２ 像素的彩色图像ꎬ分为

１０ 个类别ꎬ每类 ６ ０００ 张图像ꎬ广泛用于图像分类和

深度学习模型的评估ꎬ图像复杂度较高ꎬ类别丰富ꎬ
在评估模型的泛化能力和鲁棒性方面具有较高的

参考价值ꎮ ＣＩＦＡＲ１００ 数据集包含 ６０ ０００ 张 ３２ 像

素×３２ 像素的彩色图像ꎬ分为 １００ 个类别ꎬ每类 ６００
张图像ꎬ与 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集相比有更高的难度ꎬ包
含类别更多ꎬ广泛应用于图像分类和深度学习的研

究ꎬ适合测试模型在多类别分类任务中的性能和泛

化能力ꎮ
５.１.２　 对比模型

本试验选取 ６ 种联邦学习模型 ( ＦｅｄＡｖｇ、
ＦｅｄＣｕｒｖ、 ＦｅｄＨＡＲ、 ＦｅｄＰｒｏｘ、 联 邦 生 成 重 放 学 习

( ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｌａｙ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＦｅｄＧＲｅＬ )、
Ｐｏｗｄｅｒ)作为对比模型ꎬ每个模型采用不同的聚合

策略和优化方法ꎬ旨在探究它们在不同数据集上的

表现ꎮ ＦｅｄＡｖｇ 为联邦学习基准方法ꎬ通过简单平均

客户端参数更新全局模型ꎬ但缺乏持续学习机制ꎬ
用于验证朴素方法的局限性ꎮ ＦｅｄＣｕｒｖ 为基于

ＥＷＣ 的联邦持续学习方法ꎬ通过计算参数 Ｆｉｓｈｅｒ 信
息矩阵ꎬ约束重要参数的变化幅度ꎬ保护历史知识ꎬ
适用于简单任务ꎬ对复杂任务的计算开销较大ꎮ
ＦｅｄＨＡＲ 为硬件友好型参数掩码方法ꎬ通过冻结历

史任务相关参数区域隔离知识冲突ꎬ通过二值掩码

降低计算成本ꎬ但固定掩码策略可能限制模型容

量ꎮ ＦｅｄＰｒｏｘ 为针对异构数据设计的联邦优化方

法ꎬ在本地目标函数中添加近端项ꎬ约束客户端模

型与全局模型的偏离ꎬ可缓解 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 数据分布问

题ꎬ但未显式处理持续学习中的遗忘ꎮ ＦｅｄＧＲｅＬ 为

基于生成对抗重放的联邦持续学习方法ꎬ客户端训

练生成器模拟历史数据分布ꎬ避免存储真实数据ꎬ
生成器与分类器交替训练ꎬ在隐私保护场景下具有

优势ꎬ但对计算资源需求较高ꎮ Ｐｏｗｄｅｒ 为基于

ｐｒｏｍｐｔ 学习的联邦持续学习方法ꎬ采用双重知识传

递机制ꎬ通过引导模型在多任务之间传递知识ꎬ显
著提升任务适应性ꎬ能够在复杂异构环境下快速适

应新任务ꎬ减少模型训练成本ꎬ提高跨任务知识的
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有效迁移ꎮ 本研究将 ＦｅｄＡｖｇ 作为基准模型应用于

所有 数 据 集ꎬ ＦｅｄＣｕｒｖ 和 ＦｅｄＨＡＲ 模 型 应 用 于

ＭＮＩＳＴ 和 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 数 据 集ꎬ ＦｅｄＰｒｏｘ 和

ＦｅｄＧＲｅＬ 模型应用于 ＳＶＨＮ 和 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集ꎬ
Ｐｏｗｄｅｒ 模型应用于所有数据集并与其他模型进行

比较ꎮ
５.１.３　 评判指标

(１) 任务准确率 ＡＴ:模型在任务测试集上的

Ｔｏｐ￣１ 分类准确率ꎬ反映模型对新任务的学习能力ꎮ
(２) 损失 Ｌｏｓｓ:在训练过程中ꎬ每个训练轮次结

束后记录的损失ꎬ是评估模型训练效果的重要依

据ꎮ Ｌｏｓｓ越低ꎬ表明模型的拟合程度越优ꎮ
(３) 收敛速度 ＳＣ:衡量训练过程中模型达到稳

定准确度所需的通信轮次ꎮ 训练轮数越少ꎬ意味着

模型 ＳＣ 越快ꎮ
(４) 横向灾难性遗忘率 ｒＨＣＦ:用于评估同一模

型在不同训练阶段针对同一训练任务的性能衰退

情况ꎮ ｒＨＣＦ越小ꎬ表明灾难性遗忘程度越低ꎬ即模型

的性能衰退越不明显ꎮ ｒＨＣＦ的计算式为

ｒＨＣＦ ＝
１

｜Ｔｃ ｜
∑
｜ Ｔｃ｜

ｔ ＝１

ＡＴｃ( ｔ→ｔ)－ＡＴｃ( ｜Ｔｃ ｜→ｔ)
ＡＴｃ( ｔ→ｔ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

式中: ｜Ｔｃ ｜为本地模型的已学习任务总数ꎻＡＴｃ( ｔ→ｔ)
为客户端在完成第 ｔ 个训练任务后ꎬ其本地模型在

第 ｔ 个任务测试集上的任务准确率ꎻＡＴｃ( ｜Ｔｃ ｜→ｔ)为
在完成所有任务训练后ꎬ客户端的本地模型在第 ｔ
个任务测试集上的任务准确率ꎮ

(５) 纵向灾难性遗忘率 ｒＶＣＦ:用于衡量全局模

型在各客户端本地任务中的性能差异程度ꎮ 通过

计算所有客户端任务准确率的标准差ꎬ体现模型在

异构环境下的泛化一致性ꎮ ｒＶＣＦ越小ꎬ表明全局模

型在异构环境下的泛化一致性越好ꎬ灾难性遗忘程

度越低ꎮ ｒＶＣＦ的计算式为

ｒＶＣＦ ＝
１

｜Ｔｇ ｜
∑
｜ Ｔｇ｜

ｔ ＝１

ＡＴｇ( ｔ→ｔ)－ＡＴｇ( ｜Ｔｇ ｜→ｔ)
ＡＴｇ( ｔ→ｔ)

ꎬ

式中: ｜Ｔｇ ｜为全局模型的已学习任务总数ꎻＡＴｇ( ｔ→
ｔ)为中心服务器在完成第 ｔ 个训练任务后ꎬ其全局

模型 在 第 ｔ 个 任 务 测 试 集 上 的 任 务 准 确 率ꎻ
ＡＴｇ( ｜Ｔｇ ｜→ｔ)为在完成所有任务训练后ꎬ中心服务

器的全局模型在第 ｔ 个任务测试集上的任务准

确率ꎮ
５.１.４　 数据划分

为了模拟联邦学习中的客户端分布和多任务

学习情况ꎬ本试验将数据集划分为 ４ 个客户端ꎬ每个

客户端随机抽取数据集总数中一定比例的样本ꎬ以
此模拟现实中不同客户端的数据异构性ꎮ 为模拟

每个客户端在联邦学习中的多任务学习情况ꎬ将每

个客户端的数据进一步划分为 ５ 个子任务ꎬ每个子

任务的数据集大小固定ꎬ且客户端之间的子任务具

有一定的独立性ꎮ 在具体训练时ꎬ客户端使用属于

自己子任务的数据进行训练ꎮ 训练结束后ꎬ将更新

的模型权重上传至服务器进行聚合ꎮ
５.１.５　 联邦环境

在本试验的联邦环境设置中ꎬ训练轮次的设定

基于数据集复杂程度进行差异化安排ꎮ 对于

ＭＮＩＳＴ 和 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 这类相对简单的数据集ꎬ
因模型训练易于收敛ꎬ设置训练轮次为 １０ 轮ꎮ 在这

１０ 轮中ꎬ模型有足够机会捕捉数据特征ꎬ达成较高

测试准确度ꎬ稳定实现对相应数据的良好分类效

果ꎮ 由于 ＳＶＨＮ 和 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集的样本丰富、类
别繁多ꎬ数据呈现较高复杂性ꎮ 面对这种情况ꎬ将
训练轮次提升至 ２０ 轮ꎮ 更多的训练轮次能够为模

型提供足够时间适应不同客户端的数据特点ꎬ减少

因数据差异产生的性能波动ꎬ促使模型更好地收

敛ꎬ在处理复杂数据和应对异构环境时展现更强的

稳定性与鲁棒性ꎮ 考虑 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集包含更多

类别和细粒度的区分要求ꎬ本研究将训练轮次进一

步增加至 ３０ 轮ꎬ有助于模型更充分地学习和适应这

些复杂任务ꎬ 提高全局模型在 ＣＩＦＡＲ￣１００ 上的

表现ꎮ
５.２　 对比试验

５.２.１　 精准度对比

本 研 究 在 ＭＮＩＳＴ、 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、 ＳＶＨＮ、
ＣＩＦＡＲ１０ 和 ＣＩＦＡＲ１００ 数 据 集 上ꎬ 对 ＦｅｄＡｖｇ、
ＦｅｄＣｕｒｖ、ＦｅｄＨＡＲ、ＦｅｄＰｒｏｘ、ＦｅｄＧＲｅＬ、Ｐｏｗｄｅｒ 及本

研究所提 ＭＡＷＦＣＬ 模型进行训练ꎮ 通过记录每个

模型在每轮全局模型聚合后的 ＡＴꎬ分析各模型在不

同任务难度下的表现ꎮ 所有模型均在相同数据划

分、优化器与训练轮次条件下训练ꎬ以保证对比的

公平性ꎮ
ＭＡＷＦＣＬ 与 ６ 种主流联邦学习方法在 ５ 个典

型数据集上的 ＡＴ 对比如表 １ 所示ꎮ 由表 １ 可以看

出ꎬＭＡＷＦＣＬ 在多项任务中表现出良好的准确性

与 稳 健 性ꎮ 在 简 单 任 务 场 景 ( ＭＮＩＳＴ 和

ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ)中ꎬＭＡＷＦＣＬ 的 ＡＴ 同其他模型基

本持平ꎮ 在 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 数据集上ꎬＰｏｗｄｅｒ 的 ＡＴ

为 ９０.３０％ꎬＭＡＷＦＣＬ 较 Ｐｏｗｄｅｒ 提升 １.９９ 百分点ꎮ
这一差距可能源于 Ｐｏｗｄｅｒ 依赖 ｐｒｏｍｐｔ 学习机制ꎬ
在简单任务场景下尚未充分发挥优势ꎮ 在复杂任

务场景(ＳＶＨＮ 和 ＣＩＦＡＲ１０)中ꎬＭＡＷＦＣＬ 的 ＡＴ 分

别达到 ８４. ５１％和 ７５. ８１％ꎬ较 ＦｅｄＧＲｅＬ 分别提升
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２.８２百分点和 ２.４６ 百分点ꎬ表明加权聚合策略能够

有效缓解异构客户端间的知识冲突ꎮ Ｐｏｗｄｅｒ 在

ＳＶＨＮ 和 ＣＩＦＡＲ１０ 上的表现出色ꎬ ＡＴ 分别达到

９４.０２％和 ７８. ２２％ꎬ但在 ＣＩＦＡＲ１００ 上的 ＡＴ 低于

ＭＡＷＦＣＬꎮ 在 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集上ꎬＭＡＷＦＣＬ 的

ＡＴ 为 ５４.３８％ꎬ相较 ＦｅｄＧＲｅＬ 和 Ｐｏｗｄｅｒ 分别提升

１０.９３ 百分点和 １０.１７ 百分点ꎬ进一步表明在应对具

有更多类别和更高复杂度的任务时ꎬＭＡＷＦＣＬ 凭

借模块化结构和加权聚合策略展现出更强的适应

性和鲁棒性ꎮ
表 １　 联邦设置下全局模型的 ＡＴ

Ｔａｂｌｅ １　 ＡＴ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｓｅｔｔｉｎｇ

模型
ＡＴ / ％

ＭＮＩＳＴ ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ ＳＶＨＮ ＣＩＦＡＲ１０ ＣＩＦＡＲ１００
ＦｅｄＡｖｇ ９９.３０ ９２.２５ ８２.５１ ７３.８３ ４２.９５
ＦｅｄＣｕｒｖ ９９.３１ ９２.４０ — — —
ＦｅｄＨＡＲ ９９.３５ ９２.５２ — — —
ＦｅｄＰｒｏｘ — — ８１.９６ ７２.５４ ４３.０５
ＦｅｄＧＲｅＬ — — ８１.６９ ７３.３５ ４３.４５
Ｐｏｗｄｅｒ ９９.３９ ９０.３０ ９４.０２ ７８.２２ ４４.２１
ＭＡＷＦＣＬ ９９.２８ ９２.２９ ８４.５１ ７５.８１ ５４.３８

　 　 注:“—”表示该方法未在对应数据集上进行试验ꎬ无法获得可用结果ꎮ

５.２.２　 收敛分析

在联邦学习研究中ꎬ模型的收敛速度是评估

其性能的关键指标之一ꎮ 为了精准评估不同模型

的收敛速度ꎬ本研究详细记录每个模型在 ５ 种数

据集上的收敛情况ꎬ重点关注模型达到稳定准确

率 Ａ 所需的训练轮次 ｒꎮ 一般ꎬ收敛速度越快ꎬ意
味着模型能够在较少训练轮次内实现较好的性能

表现ꎮ 这对于提高学习效率和资源利用效率具有

重要意义ꎮ 各模型在 ５ 种数据集上的收敛曲线如图

３ 所示ꎮ

图 ３　 模型在 ５ 种数据集上的收敛曲线
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｆｉｖｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 在简单任务场景(ＭＮＩＳＴ 和 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ)
中ꎬ所有模型均可较快收敛并取得较高的 Ａꎮ 在

ＭＮＩＳＴ 数据集中ꎬＭＡＷＦＣＬ 模型约在第 ３ 轮训练

时的 Ａ 已突破 ９８. ０％ꎬ 最终稳定在 ９９. ２％ꎻ 在

ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 数据集中ꎬＭＡＷＦＣＬ 模型的 Ａ 在第

４ 轮达到 ９０.０％ꎬ最终稳定在 ９２.０％ꎮ 由于数据集简
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单ꎬ各模型之间的表现差距较小ꎬ但 ＭＡＷＦＣＬ 仍能

在较短的训练轮次内稳定地达到较高的 Ａꎬ展现出

与其他模型相当的竞争力ꎮ 在 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 数据

集中ꎬＰｏｗｄｅｒ 模型的收敛速度相对较慢ꎬ尽管 Ａ 最

终达到 ９０％左右ꎬ但仍低于 ＭＡＷＦＣＬꎬ差距主要在

中后期逐渐显现ꎮ
在 ＳＶＨＮ 和 ＣＩＦＡＲ１０ 中ꎬ模型间差异进一步扩

大ꎮ ＭＡＷＦＣＬ 模型优势明显ꎬ在 ＳＶＨＮ 中ꎬ第 ３ 轮

时 Ａ 可达 ８６％左右ꎻ在 ＣＩＦＡＲ１０ 中ꎬ在第 １５ 轮 Ａ 达

７５％左右ꎬ明显快于多数对比模型ꎮ ＦｅｄＰｒｏｘ 和

ＦｅｄＣｕｒｖ 模型虽表现稳定ꎬ但最终 Ａ 低于 ＭＡＷＦＣＬ
模型ꎮ 综上ꎬＭＡＷＦＣＬ 在收敛效率和最终准确率

上均表现出明显优势ꎮ Ｐｏｗｄｅｒ 在两个数据集中的

Ａ 较高ꎬ收敛过程相对平稳ꎬ但收敛速度略慢于

ＭＡＷＦＣＬꎮ
在 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集上ꎬＭＡＷＦＣＬ 的收敛速

度相对较慢ꎬ但动态聚合策略展现出强大的适应

性与稳定性ꎬ最终仍取得最高 Ａꎬ优于所有对比

模型ꎮ
５.２.３　 灾难性遗忘对比

灾难性遗忘对比试验围绕联邦学习模型在增

量学习中的表现展开ꎮ 试验设定 ２ 个顺序任务ꎬ分
别基于 ＭＮＩＳＴ 和 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集ꎬ 模拟先 在

ＭＮＩＳＴ 上开展多轮训练及聚合ꎬ后在 ＣＩＦＡＲ１０ 上

重复此过程的持续学习模式ꎮ 选用 ４ 个客户端参与

联邦训练ꎬ每个客户端获取对应数据集的切分子

集ꎬ于本地完成训练后ꎬ将权重上传至服务器进行

全局聚合ꎮ 对比模型选用 ＦｅｄＡｖｇ 和 ＦｅｄＧＲｅＬꎮ
ＦｅｄＡｖｇ 作为传统的联邦平均模型ꎬ在持续学习时容

易出现遗忘问题ꎻＦｅｄＧＲｅＬ 是一种带有梯度惩罚机

制的联邦持续学习模型ꎮ
在训练与评估记录环节ꎬ客户端本地模型在完

成每轮本地训练后ꎬ需记录在当前轮次内已学任务

上的测试精度ꎮ 待所有数据集任务学习完毕ꎬ基于

最终的本地模型进行评估ꎬ得出对所有任务的最终

精度ꎬ用于计算横向灾难性遗忘率 ｒＨＣＦꎮ 针对全局

模型ꎬ在每完成一个任务的所有训练轮次(即 ４ 个

客户端均上传权重并完成聚合)后ꎬ记录全局模型

在所有已学任务上的测试精度ꎮ 当 ２ 个数据集全部

训练结束ꎬ统计全局模型在每个任务上的精度ꎬ计
算纵向灾难性遗忘率 ｒＶＣＦꎮ

灾难性遗忘对比试验结果如表 ２ 所示ꎮ 在横

向灾难性遗忘率对比中ꎬＦｅｄＡｖｇ 模型的 ｒＨＣＦ 为

０.４６ꎬ明显高于其他模型ꎬ表明在从 ＭＮＩＳＴ 数据集

任务过渡到 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集任务的学习过程中ꎬ
该模型对先前在 ＭＮＩＳＴ 上所学任务的遗忘程度

较为严重ꎻＦｅｄＧＲｅＬ 模型的 ｒＨＣＦ 为 ０. ３５ꎬ略低于

ＦｅｄＡｖｇꎻＭＡＷＦＣＬ 模型的 ｒＨＣＦ仅为 ０.２９ꎬ在三者

中最低ꎬ充分说明 ＭＡＷＦＣＬ 模型借助自适应知识

重构与模块化稀疏复用等机制ꎬ能够更好地保留

先前学习任务的知识ꎬ在抑制横向灾难性遗忘方

面表 现 卓 越ꎮ 在 纵 向 灾 难 性 遗 忘 率 对 比 中ꎬ
ＦｅｄＡｖｇ 模型的 ｒＶＣＦ最高ꎬ为 ０.４８ꎬ意味着其全局模

型在 ４ 个客户端本地任务上的性能差异较大ꎬ即
不同客户端完成本地任务后ꎬ全局聚合模型在各

客户端任务上的表现参差不齐ꎻＦｅｄＧＲｅＬ 模型的

ｒＶＣＦ为 ０. ３６ꎬ相对较低ꎻＭＡＷＦＣＬ 模型的 ｒＶＣＦ 最

低ꎬ为 ０.３１ꎬ体现出 ＭＡＷＦＣＬ 模型在异构环境下

具备更优的泛化一致性ꎬ通过自适应平衡聚合算

法等能够有效降低全局模型在不同客户端任务上

的性能差异ꎬ更稳定地适应各客户端的本地任务

数据分布ꎮ
表 ２　 联邦设置下全局模型的 ｒＨＣＦ和 ｒＶＣＦ

Ｔａｂｌｅ ２　 ｒＨＣＦ ａｎｄ ｒＶＣＦ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｓｅｔｔｉｎｇ

模型 ｒＨＣＦ ｒＶＣＦ

ＦｅｄＡｖｇ ０.４６ ０.４８
ＦｅｄＧＲｅＬ ０.３５ ０.３６
ＭＡＷＦＣＬ ０.２９ ０.３１

５.３　 消融试验

５.３.１　 移除模块化结构

本研究通过消融试验深入探究模块化结构对

ＭＡＷＦＣＬ 模型性能的具体影响ꎮ 为确保试验结果

的准确性与可靠性ꎬ除对模型结构进行特定调整

外ꎬ其他试验设置均与之前的对比试验保持高度一

致ꎮ 移除模型结构中的本地基础参数模块和自适

应参数模块ꎬ仅采用基础卷积网络开展训练ꎮ 该设

置聚焦于验证显式参数隔离在抑制遗忘方面发挥

的关键作用ꎬ更清晰地剖析模块化结构在模型性能

表现中的内在影响机制ꎮ
移除模块化结构后的模型收敛情况如图 ４

所示ꎮ 对 比 图 ４ 与 图 ３ 可 以 发 现 显 著 差 异ꎮ
在 ＭＮＩＳＴ和 ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 数据集上ꎬ移除模块化

结 构 后ꎬ ＭＡＷＦＣＬ 模 型 性 能 明 显 下 滑ꎮ 以

ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ 为 例ꎬ 未 移 除 模 块 化 结 构 时ꎬ
ＭＡＷＦＣＬ 模型的 Ａ 约在第 ４ 轮训练时达 ９０.０％ꎬ最
终稳定在 ９２.０％ꎻ移除模块化结构后ꎬＭＡＷＦＣＬ 模

型最终的 Ａ 约为９０.１％ꎬ较未移除模块化结构时下

降约 １.９ 百分点ꎬ并且在第 ８ 轮开始出现过拟合ꎬ
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曲线上升停滞并出现轻微下降趋势ꎮ 面对 ＳＶＨＮ
和 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集ꎬ移除模块化结构对 ＭＡＷＦＣＬ
模型的影响更为显著ꎮ 在 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集中ꎬ未
移除模块化结构时ꎬＭＡＷＦＣＬ 模型在第 ２０ 轮训

练的 Ａ 达 ７５.８％ꎬ移除后在第 ２０ 轮仅为 ６８.８％ꎬ下
降约 ７.０ 百分点ꎬ且在第 １０ 轮开始出现过拟合ꎮ

在 ＳＶＨＮ 数据集上ꎬ相较于未移除模块化结构的

模型ꎬ移除后的模型达到相近 Ａ 的训练轮次增加ꎬ
最终 Ａ 下降约 ２.５ 百分点ꎬ且在第 １２ 轮出现明显

过拟合ꎮ 由此可见ꎬ模块化结构对模型应对复杂

数据至关重要ꎬ可有效抑制过拟合ꎬ提升模型准

确率ꎮ

图 ４　 移除模块化结构后模型收敛情况
Ｆｉｇ.４　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｕｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

５.３.２　 移除精准遗忘机制

本试验通过移除模型中的精准遗忘机制对比

观察模型表现ꎬ试验结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 在 ＣＩＦＡＲ１０ 上 ＭＡＷＦＣＬ 模型带有或移除
精准遗忘机制的性能对比

Ｆｉｇ.５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＭＡＷＦＣＬ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｎ ＣＩＦＡＲ１０

　 　 由图 ５ 可以看出:去除该机制后ꎬＭＡＷＦＣＬ 在

多任务学习场景中的灾难性遗忘问题加剧ꎬ特别是

在引入新任务时ꎬＭＡＷＦＣＬ 在之前已学习任务上

的 Ａ 出现显著下滑ꎻ在训练过程中ꎬ随着训练轮次

增加ꎬ带有精准遗忘机制模型的 Ａ 逐步提升并维持

在相对较高水平ꎬ移除精准遗忘机制模型的 Ａ 提升

相对缓慢且后期有下降趋势ꎮ
带有精准遗忘机制模型和移除精准遗忘机

制模型的 ｒＨＣＦ和 ｒＶＣＦ对比结果如表 ３ 所示ꎮ 由表

３ 可以看出ꎬ带有精准遗忘机制模型的 ｒＨＣＦ和 ｒＶＣＦ

均小于移除该机制的模型ꎬ表明精准遗忘机制能

有效降低 ＭＡＷＦＣＬ 在多任务学习中的灾难性遗

忘程度ꎮ 无论是在客户端任务层面还是全局模

型层面ꎬ精准遗忘机制都有助于提升模型对先前

任务知识的保留能力和在异构环境下的泛化一

致性ꎮ
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表 ３　 带有或移除精准遗忘机制的 ｒＨＣＦ和 ｒＶＣＦ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒＨＣＦ ａｎｄ ｒＶＣＦ ｗｉｔｈ
ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ＭＡＷＦＣＬ 设置 ｒＨＣＦ ｒＶＣＦ

带有精准遗忘机制 ０.２９ ０.３１

移除精准遗忘机制 ０.４６ ０.４８

５.４　 通信效率评估

本研 究 在 ＣＩＦＡＲ１０ 数 据 集 中ꎬ 对 ＦｅｄＡｖｇ、
ＦｅｄＧＲｅＬ 和 ＭＡＷＦＣＬ 模型的通信效率展开评估ꎬ
评估指标包含收敛轮数、单轮通信量及总通信成

本ꎮ 收敛轮数指模型达到目标准确率(ＣＩＦＡＲ１０ 为

８０％)时所需的全局聚合轮数ꎬ轮数越少ꎬ表明模型

的通信效率越高ꎻ单轮通信量是客户端上传的模型

参数总量ꎬ用于反映带宽压力ꎻ总通信成本通过收

敛轮数与单轮通信量相乘得出ꎬ综合评估模型的整

体通信效率ꎮ
模型通信效率评估结果如表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可

以看出:ＭＡＷＦＣＬ 模型的收敛速度更快ꎬ仅需 ３２ 轮

即可达到目标准确率ꎻ相比 ＦｅｄＧＲｅＬꎬＭＡＷＦＣＬ 的

总通信成本降低 ５.７％ꎻ尽管 ＭＡＷＦＣＬ 的单轮通信

量高于 ＦｅｄＡｖｇꎬ但凭借动态聚合策略减少了冗余传

输ꎬ有效将总通信成本控制在合理范围内ꎮ 上述结

果表明ꎬＭＡＷＦＣＬ 在通信效率方面具有较好的综

合表现ꎮ
表 ４　 模型通信效率评估

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

模型 收敛轮数 /轮 单轮通信量 /
ｋＢ

总通信
成本 / ｋＢ

ＦｅｄＡｖｇ ４５ １２.４ ５５８.０
ＦｅｄＧＲｅＬ ３８ １８.３ ６９５.４
ＭＡＷＦＣＬ ３２ ２０.５ ６５６.０

６　 结论

本研究针对联邦持续学习中因任务异构性和

数据非独立同分布引发的横向与纵向灾难性遗忘

问题ꎬ提出一种基于模块化网络的自适应加权联邦

持续学习方法ꎮ 通过构建共享基础知识参数与客

户端自适应参数的模块化结构ꎬ结合自适应知识重

构过程、模块化稀疏复用策略、自适应平衡聚合算

法及精准遗忘机制ꎬＭＡＷＦＣＬ 实现新任务学习与

历史知识保持之间的有效平衡ꎮ 理论分析表明ꎬ
ＭＡＷＦＣＬ 在参数隔离与动态聚合方面具有良好的

数学表征和优化意义ꎬ能够在资源受限的联邦学习

场景下有效缓解灾难性遗忘现象ꎮ 在 ＭＮＩＳＴ、
ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、ＳＶＨＮ、ＣＩＦＡＲ１０ 和 ＣＩＦＡＲ１００ 等数

据集上的试验结果显示ꎬＭＡＷＦＣＬ 在测试准确率、
收敛速度和灾难性遗忘控制方面优于现有主流方

法ꎮ 在简单任务场景下ꎬＭＡＷＦＣＬ 表现稳健ꎻ在
ＣＩＦＡＲ１００ 等复杂任务上ꎬＭＡＷＦＣＬ 展现出显著优

势ꎮ 这充分证明 ＭＡＷＦＣＬ 在异构任务和多数据源

场景下具有更强的适应性和鲁棒性ꎮ
尽管 ＭＡＷＦＣＬ 取得了较好的试验结果ꎬ但现

有研究仍存在一定局限ꎮ 未来工作将围绕以下几

个方向展开:当前随机划分策略难以完全模拟真实

环境中的分布差异ꎬ未来将引入基于 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布

的 Ｎｏｎ￣ＩＩＤ 数据划分机制ꎬ进一步评估 ＭＡＷＦＣＬ
方法在不同异构性条件下的泛化性和稳定性ꎻ扩展

ＭＡＷＦＣＬ 方法至多任务学习、序列建模等异构任

务场景ꎬ评估其在不同任务结构和输入空间下的适

应性和泛化能力ꎻ现阶段的模块选择策略主要依赖

相似度阈值和容量约束等启发式规则ꎬ未来将探索

任务感知的模块调度机制ꎬ引入任务特定的识别与

评分机制ꎬ提升模块复用的精细度与系统整体效率ꎮ
综上ꎬＭＡＷＦＣＬ 为应对联邦持续学习中的任务异

构与知识冲突问题提供一种可扩展、可解释且训练

友好的解决方案ꎮ 通过进一步增强对数据分布、任
务结构和模块调度的自适应性ꎬ期望能够提升

ＭＡＷＦＣＬ 方法在大规模联邦持续学习系统中的应

用效果ꎬ拓展其在复杂场景中的适用性ꎮ
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[１１] ＹＯＯＮ Ｊꎬ ＪＥＯＮＧ Ｗꎬ ＬＥＥ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｎｔｅｒ￣ｃｌｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ( ＩＣＭＬ ) . [ Ｓ. ｌ.]: ＰＭＬＲꎬ ２０２１:
１２０７３￣１２０８６.

[１２] ＹＵ Ｈ Ｚꎬ ＣＨＥＮ Ｚ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. ＦｅｄＨＡＲ:
ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎ￣
ｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ２２ ( ６ ):
３３１８￣３３３２.

[１３] 王鹏飞ꎬ 魏宗正ꎬ 周东生ꎬ 等. 联邦忘却学习研究综述

[Ｊ] . 计算机学报ꎬ ２０２４ꎬ ４７(２): ３９６￣４２２.
ＷＡＮＧ Ｐｅｎｇｆｅｉꎬ ＷＥＩ Ｚｏｎｇｚｈｅｎｇꎬ ＺＨＯＵ Ｄｏｎｇｓｈｅｎｇꎬ
ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｕｎｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ ２０２４ꎬ ４７(２): ３９６￣４２２.

[１４] ＷＵＥＲＫＡＩＸＩ Ａꎬ ＣＵＩ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｔｅ
ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２５￣０２￣２０) [２０２５￣０５￣２２] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.

ｏｒｇ / ａｂｓ / ２５０２.１４２０５
[１５] ＹＯＯＮ Ｊꎬ ＫＩＭ Ｓꎬ ＹＡＮＧ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃａｌａｂｌｅ ａｎｄ ｏｒｄｅｒ￣

ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２０￣０２￣１５) [ ２０２５￣０５￣２２] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９０２.０９４３２

[１６] ＭＡＬＬＹＡ Ａꎬ ＬＡＺＥＢＮＩＫ Ｓ. ＰａｃｋＮｅｔ: ａｄｄｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｔａｓｋｓ ｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｙ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｕｎｉｎｇ[Ｃ] / / ２０１８
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８:
７７６５￣７７７３.

[１７] ＫＩＲＫＰＡＴＲＩＣＫ Ｊꎬ ＰＡＳＣＡＮＵ Ｒꎬ ＲＡＢＩＮＯＷＩＴＺ Ｎꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１７ꎬ １１４
(１３): ３５２１￣３５２６.

[１８] ＬＩ Ｚ Ｚꎬ ＨＯＩＥＭ Ｄ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ[Ｃ] / /
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＥＣＣＶ ) .
Ａｍｓｔｅｒｄａｍꎬ Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１６: ６１４￣６２９.

[１９] ＣＨＡＵＤＨＲＹ Ａꎬ ＲＡＮＺＡＴＯ Ｍꎬ ＲＯＨＲＢＡＣＨ Ｍꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｉｆｅｌｏｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ａ￣ＧＥＭ[ＥＢ / ＯＬ] .
( ２０１９￣０１￣０９ ) [ ２０２５￣０５￣２２ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
１８１２.００４２０

[２０] ＹＯＯＮ Ｊꎬ ＹＡＮＧ Ｅꎬ ＬＥＥ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｆｅｌｏｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｅｘｐａｎｄａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ＥＢ / ＯＬ] .
( ２０１８￣０６￣１１ ) [ ２０２５￣０５￣２２ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
１７０８.０１５４７

[２１] ＡＬＪＵＮＤＩ Ｒꎬ ＣＨＡＫＲＡＶＡＲＴＹ Ｐꎬ ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳ Ｔ.
Ｅｘｐｅｒｔ ｇａｔｅ: ｌｉｆｅｌｏｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１７: ７１２０￣７１２９.

[２２] ＲＯＬＮＩＣＫ Ｄꎬ ＡＨＵＪＡ Ａꎬ ＳＣＨＷＡＲＺ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｐｌａｙ ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] .
( ２０１９￣１１￣２６ ) [ ２０２５￣０５￣２２ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
１８１１.１１６８２

[２３] ＢＵＺＺＥＧＡ Ｐꎬ ＢＯＳＣＨＩＮＩ Ｍꎬ ＰＯＲＲＥＬＬＯ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄａｒｋ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ
Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ ２０２０: １５９２０￣１５９３０.

[２４] ＲＥＢＵＦＦＩ Ｓ Ａꎬ ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶ Ａꎬ ＳＰＥＲＬ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ.
ｉＣａＲＬ: Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１７: ５５３３￣５５４２.

[２５] ＺＨＵ Ｚ Ｐꎬ ＺＨＡＯ Ｓ Ｊꎬ ＣＨＵ Ｃ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＦｅｄＰＭＲ:
ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍｉｘｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｒｉｖｅｒ
ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｖｅｈｉｃｌｅｓꎬ ２０２５ꎬ １０(１): ６２７￣６４０.

[２６] ＨＥ Ｙ Ｔꎬ ＣＨＥＮ Ｙ Ｑꎬ ＹＡＮＧ Ｘ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓ￣ｗｉｓｅ
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ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｌｆ￣ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ Ｎｏｎ￣
ＩＩＤ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２２ꎬ ３６(１１): １２９６７￣１２９６８.

[２７] 姜慧ꎬ 何天流ꎬ 刘敏ꎬ 等. 面向异构流式数据的高性能

联邦持续学习算法 [ Ｊ] . 通信学报ꎬ ２０２３ꎬ ４４ ( ５):
１２３￣１３６.
ＪＩＡＮＧ Ｈｕｉꎬ ＨＥ Ｔｉａｎｌｉｕꎬ ＬＩＵ Ｍｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈ￣
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓｔｒｅａｍｉｎｇ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ Ｃｏｍｍｕ￣
ｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２３ꎬ ４４(５): １２３￣１３６.

[２８] ＤＯＮＧ Ｊ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｌ Ｘꎬ ＦＡＮＧ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｃｌａｓｓ￣ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / ２０２２ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅ￣
ｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
( ＣＶＰＲ ) . Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２:
１０１５４￣１０１６３.

[２９] ＳＡＨＡ Ｇꎬ ＧＡＲＧ Ｉꎬ ＲＯＹ Ｋ. Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｍｏｒｙ ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２１￣０３￣１７)
[２０２５￣０５￣２２] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１０３.０９７６２

[３０] ＬＵＯ Ｐ Ｙ Ｘꎬ ＨＡＮ Ｒꎬ ＺＨＡＮＧ Ｑ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. ＦｅｄＫＮＯＷ:
ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｔａｓｋ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｔ ｅｄｇｅ [ Ｃ] / / ２０２３ ＩＥＥＥ ３９ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( ＩＣＤＥ) .
Ａｎａｈｅｉｍꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ３４１￣３５４.

[３１] ＳＨＯＨＡＭ Ｎꎬ ＡＶＩＤＯＲ Ｔꎬ ＫＥＲＥＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ Ｎｏｎ￣ＩＩＤ
ｄａｔａ [ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１９￣１０￣１７) [ ２０２５￣０５￣２２] . ｈｔｔｐｓ: / /
ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９１０.０７７９６

[３２] ＷＵ Ｃ Ｈꎬ ＷＵ Ｆ Ｚꎬ ＱＩ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＦｅｄＣＬ: ｆｅｄｅｒａｔｅｄ

ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｉｖａｃｙ￣ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
[ＥＢ/ ＯＬ]. (２０２２￣０４￣２１)[２０２５￣０５￣２２]. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２２０４.０９８５０

[３３] ＰＩＡＯ Ｈ Ｍꎬ ＷＵ Ｙ Ｃꎬ ＷＵ Ｄ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｐｒｏｍｐｔ￣ｂａｓｅｄ ｄｕａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｖｉｅｎｎａꎬ Ａｕｓｔｒｉａ:
ＪＭＬＲꎬ ２０２４: ４０７２５￣４０７３９.

[３４] ＷＡＮＧ Ｑꎬ ＬＩＵ Ｂ Ｙꎬ ＬＩ Ｙ Ｗ. Ｔｒａｃｅａｂｌｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / ２０２４ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２４: １２８７２￣１２８８１.

[３５] ＨＥ Ｙ Ｃꎬ ＳＨＥＮ Ｃ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. ＦＰＰＬ: ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ Ｎｏｎ￣ＩＩＤ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ[Ｃ] / / ２０２４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｂｉｇ Ｄａｔａ (ＢｉｇＤａｔａ) . Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬ ＤＣꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０２４: ３６９２￣３７０１.

[３６] ＹＵ Ｈꎬ ＹＡＮＧ Ｘꎬ ＧＡＯ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｐｒｏｍｐｔ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｂａｒｃｅｌｏｎａꎬ
Ｓｐａｉｎ: ＡＣＭꎬ ２０２４: ４０２３￣４０３４.

[３７] ＷＡＮＧ Ｚ Ｒꎬ ＤＡＩ Ｚ Ｈꎬ ＰÓＣＺＯＳ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ａｎｄ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ[Ｃ] / / ２０１９
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０:
１１２８５￣１１２９４.
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[１６] ＺＨＵＯ Ｈꎬ ＬＩ Ｔ Ｒꎬ ＬＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
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[１７] ＧＵＰＴＡ Ａꎬ ＧＯＷＤＡ Ｓꎬ ＴＩＷＡＲＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＸＧＢｏｏｓｔ￣
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